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Abstrak— This paper presents a texture analysis and comparison of clasification of cell nucleus images. Texture analysis will 
be focused on the nuclei of Image Pap smear cell. The method of analysis texture is the statistical second order of Grey Level 
Co-occurrence Matrix (GLCM). There are five parameter that will be extracted, viz. contrast, correlation, energy, 
homogeneity and entropy.  The image nuclei used in this work are cropped images from Herlev data bank. The images from 
917 subjects are categorized into seven classes. Three classes of which are normal cell image class categories that include: 
Normal Superficial, Normal Intermediate, and Normal Columnar, and the other four classes are categories of abnormal cell 
image class that include: Mild (Light) Dysplasia, Moderate Dysplasia, Severe Dysplasia and Carcinoma In Situ. The process 
of texture analysis developed using grayscale 8 bit level. The preprocessing of images will be conducted before texture 
analysis in order to improve contrast in nuclei. Based on the numerical result of all parameter, class normal and abnormal of 
Pap smear image have slightly different properties for correlation, energy, homogeneity and entropy. Originally, there have 
been 18 fetures of texture which were created to classify into two classes by decision tree classifier, ie normal and abnormal 
cell. The experimental study shows that in two-class classification, normal and abnormal based on the texture features and 
using the Decision Tree learning algorithm (J48) classifiers with the Weka Correctly Classification Instances (CCI) and 
Kappa Coefficient classification performance measures, the Decision Tree learning algorithm (J48) classifier performs the 
best with the CCI of 73.8277% and the Kappa Coefficient of 0.2785. 
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I. PENDAHULUAN 
Beban kanker serviks di dunia setiap dua menit 
seorang wanita meninggal dunia dan di Indonesia 
setiap satu jam seorang wanita meninggal dunia 
karena kanker serviks [1].  Kendala sarana dan 
sumber daya manusia terutama karena sedikitnya ahli 
patologi menyebabkan upaya deteksi dini kanker 
serviks cukup sulit dilakukan. Kendala lain adalah 
kurangnya kesadaran akan penyakit dan akses ke 
layanan kesehatan. Pencegahan kanker serviks sejak 
dini dapat dilakukan dengan pemeriksaan rutin Pap 
smear. Sampai saat ini tahap kunci dalam deteksi 
otomatis dini kanker serviks adalah akurasi 
identifikasi sel nukleus [2]. Penelitian tentang 
nukleus pada citra sel Pap smear banyak dilakukan 
pada citra berskala abu-abu (grayscale) [3]-[10], 
terutama untuk proses segmentasi nukleus. Penelitian 
tentang ekstraksi fitur sel Pap smear telah dilakukan 
sebelumnya. Mustafa N. et all [11] melakukan 
tentang penelitian ekstraksi fitur yang terdiri dari 
perimeter, red, green, blue, intensity1, intensity2, dan 
saturation. Selanjutnya membuat klasifikasi dari 
fitur-fitur tersebut ke dalam tiga kelas sel serviks, 
yaitu sel serviks normal, LSIL sel, dan HSIL sel. 
Ekstraksi terhadap nukleus  juga telah dilakukan oleh 
Plissiti, dkk [12] yang mengidentifikasi tiga fitur 
yaitu texture, shape dan intensity untuk 
mengklasifikasi sel nukleus. Ekstraksi tekstur juga 
telah dilakukan oleh Pratama dkk [13], dengan 
menggunakan 280 citra sel tunggal, hasil 
penelitiannya mendapatkan nilai matrik dari setiap 
testur untuk tujuh kelas dan belum dilakukan 
klasifikasi [13]. 
Penelitian tentang klasifikasi sel tunggal Pap 
smear telah banyak dilakukan Amalia dkk. [14] 
mengunakan fitur kuantitatif dan klasifikasi Adaptive 
Network-based Fuzzy Inference System (ANFIS), 
selain itu Giri dkk. [15] mengklasifikasi sebagian 
fiturdengan association rules, untuk mengklasifikasi 
citra sel Pap smear. Hasil penelitiannya 
menunjukkan bahwa untuk hasil pada kasus 7 kelas, 
akurasi yang dicapai baru mendekati  40% benar.  
Dwiza et al. [16] menggunakan 20 fitur kuantitatif 
dengan klasifikasi Naïve Bayes (NB), Multi Layer 
Perceptrons (MLPs), Instance-based Learning 
algorithm (IBL), Decision Tree learning algorithm 
(J48), dan Repeated Incremental Pruning to Produce 
Error Reduction (Jrip) untuk mengklasifikasi citra 
sel. Hasil yang diperoleh untuk kasus klasifikasi dua 
kelas normal dan abnormal, klasifikasi dengan 
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Decision Tree learning algorithm (J48) menunjukkan 
performa yang terbaik. 
Tujuan penelitian ini melakukan ektraksi fitur 
nukleus terhadap 917 sel tunggal terutama untuk nilai 
statistikal tekstur pada nukleus yang terdiri dari 
contrast, correlation, energy, homogeneity dan 
entropy [13 ]. Kelima fitur ini akan membentuk 18 
nilai tekstur sel Pap smear yang selanjutnya akan 
digunakan untuk klasifikasi sel ke dalam  sel normal 
atau abnormal dengan menggunakan Decision Tree 
learning algorithm (J48)[16]. Ekstraksi fitur tekstur 
ini akan melengkapi data 20 fitur yang telah dimiliki 
oleh 917 citra ini, sehingga menjadi 38 fitur. 
Paper ini terbagi dalam beberapa bagian. Bagian 2 
membahas tentang kanker serviks, bagian 3 
membahas tentang material yang digunakan dalam 
penelitian ini, bagian 4 akan membahas tentang 
metode yang diusulkan dalam ekstraksi tektur dan 
klasifikasi, dan bagian 5 menjelaskan tentang 
pembahasan dan hasil penelitian, selanjutnya ditutup 
dengan kesimpulan dan rencana penelitian lanjutan.  
II. KANKER SERVIKS 
Pemeriksaan kanker serviks banyak dilakukan di 
laboratorium patologi. Jenis pemeriksaan bisa 
berbentuk konvensional atau Liquid Base 
Preparation (LBP) metode yang berbasis liquid. 
Biasanya hasil LBP lebih baik dari metode 
konvensional karena dapat mengurangi tampilan 
darah, lendir, bakteri, jamur, dan nanah yang kadang 
mempersulit pembacaan di slide konvensional [17]. 
Sampai saat ini pemeriksaan patologi masih 
merupakan alat diagnostik terpenting yang harus 
dilakukan. Pemeriksaan patologi adalah pemeriksaan 
sampel kecil sel di bawah mikroskop untuk 
menentukan apakah terdapat kanker dengan melihat 
abnormalitasnya yaitu membandingkan sel yang 
diamati dengan sel yang sehat [18].  
Kanker serviks adalah penyakit ganas yang 
berkembang pada sel-sel serviks atau leher rahim. 
Sel-sel ini tidak tiba-tiba berubah menjadi kanker. 
Sebaliknya, sel-sel normal dari leher rahim secara 
bertahap berkembang menjadi prakanker yang 
kemudian berubah menjadi kanker. Sel kanker 
menunjukkan peningkatan daerah inti atau nukleus 
bila dibandingkan dengan sel normal. Fitur yang 
terkait dengan karakteristik nukleus dapat digunakan 
untuk melakukan klasifikasi sel-sel serviks normal 
atau abnormal. Gambar (1a) dan (1b) menunjukkan 
sel normal dan sel yang abnormal [19]. Sel normal 
memiliki luas inti yang lebih kecil dan daerah 
sitoplasma yang sangat besar sedangkan sel yang 
abnormal sebaliknya terjadi peningkatan luas nukleus 
tetapi menyusut pada daerah sitoplasma [20]. 
 
         
Gambar (1a) Sel Normal    Gambar (1b) Sel Abnormal 
III. MATERIAL 
Sebanyak 917 citra sel tunggal yang berasal dari 
data Herlev [21] digunakan dalam penelitian ini. Data 
citra sel tunggal kanker serviks tersebut telah 
diklasifikasi dalam tujuh kelas oleh cyto-technicians 
dan dokter berdasarkan pengukuran dan konfirmasi 
klinikal [19].  
Kelas data terdiri dua kelompok yaitu kategori sel 
normal yaitu Normal Superficial (NS), Normal 
Intermediate (NI), dan Normal Columnar (NC). 
Sisanya empat kelas yaitu Mild (Light) Dysplasia 
(MLD), Severe Dysplasia (SD), Moderate Dysplasia 
(MD), dan Carcinoma In Situ (CIS) adalah sel 
abnormal [19].  
917 citra ini telah memiliki 20 nilai fitur [21] yaitu 
luas wilayah nukleus atau (Nucleus Area atau 
Kerne_A), luas wilayah sitoplasma (Cytoplasm Area 
atau Cyto_A). Fitur berikutnya adalah perbandingan 
luas wilayah nukleus dan sitoplasma (N/C ratio atau 
K/C) merupakan perbandingan antara luas wilayah 
nukleus dengan luas wilayah sitoplasma. Dalam hal 
ini sebagai pembilang adalah luas wilayah nukleus, 
sedangkan sebagai penyebutnya adalah luas wilayah 
sel (sitoplama ditambah nukleus). Derajat intensitas 
cahaya nukleus (Nucleus Brightness atau 
Kerne_Ycol) dihitung dari nilai rata-rata keterangan 
atau intensitas cahaya yang dimiliki oleh area 
nukleus, dapat digunakan fungsi panjang gelombang 
cahaya warna.   
TABEL I 
DATA HERLEV SEL CITRA PAP SMEAR 
No Nama Kelas Jumlah Data 
1 Normal Superficial (NS) 74 
2 Normal Intermediate (NI) 70 
3 Normal Columnar (NC) 98 
4 Mild (Light) Dysplasia (MLD) 182 
5 Severe Dysplasia (SD) 146 
6 Moderate Dysplasia (MD) 197 
7 Carcinoma In Situ (CIS) 150 
 Total Data 917 
 
Fitur yang lain adalah derajat intensitas cahaya 
sitoplasma (Cytoplasm Brightness atau Cyto_Ycol) 
dihitung dari nilai rata-rata keterangan (intensitas 
cahaya) yang dimiliki oleh area sitoplasma. Diameter 
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terpendek nukleus (Nucleus Shortest Diameter atau 
KerneShort) merupakan diameter terbesar lingkaran 
yang dapat dibentuk di dalam area nukleus, dan dapat 
diukur sebagai jarak terpendek yang menghubungkan 
antara dua pixel pada batas (border) nukleus. 
Diameter terpanjang nukleus (Nucleus Longest 
Diameter atau KerneLong) merupakan diameter 
terkecil dari sebuah lingkaran yang dapat dibentuk 
untuk mengelilingi sebuah nukleus, dan dapat diukur 
sebagai jarak terpanjang diantara dua pixel pada area 
batas (border/lingkar luar) nukleus. Pemuluran 
nukleus (Nucleus Elongation atau KerneElong) 
merupakan perbandingan antara diameter terpendek 
dengan diameter terpanjang nukleus. Kebundaran 
nukleus (Nucleus Roundness atau KerneRund) 
merupakan perbandingan antara luas wilayah nukleus 
sesungguhnya dengan luas wilayah lingkaran yang 
dibentuk oleh diameter terpanjang nukleus [22]. 
Diameter terpendek sitoplasma (Cytoplasm 
Shortest Diameter atau CytoShort) merupakan 
diameter terbesar lingkaran yang dapat dibentuk di 
dalam sebuah sitoplasma, dan dapat diukur sebagai 
jarak terpendek yang menghubungkan antara dua 
pixel pada batas sebuah sitoplasma. Diameter 
terpanjang sitoplasma (Cytoplasm Longest Diameter 
atau CytoLong) merupakan diameter terkecil sebuah 
lingkaran yang dapat dibentuk untuk mengelilingi 
sebuah sitoplasma, dan dapat diukur sebagai jarak 
terpanjang yang menghubungkan antara dua pixel 
pada batas sitoplasma [22].  
Pemuluran sitoplasma (Cytoplasm Elongation atau 
CytoElong) merupakan perbandingan antara diameter 
terpendek dengan diameter terpanjang sitoplasma. 
Kebundaran sitoplasma (Cytoplasm Roundness atau 
CytoRund) merupakan perbandingan antara luas 
wilayah sitoplasma sesungguhnya dengan luas 
wilayah lingkaran yang dibentuk oleh diameter 
terpanjang sitoplasma [22]. 
Batas nukleus (Nucleus Perimeter atau KernePeri) 
merupakan panjang batas (border) nukleus, atau 
singkatnya adalah keliling nukleus. Batas sitoplasma 
(Cytoplasm Perimeter atau CytoPeri) merupakan 
panjang batas sitoplasma (keliling sitoplasma). Posisi 
nukleus (Nucleus Realtive Position atau KernePos) 
menjelaskan seberapa baik nukleus berada di tengah 
sitoplasma, yang dapat dihitung dengan mencari jarak 
antara pusat nukleus dan pusat sitoplasma. 
Maksimum di nukleus (Nucleus Maximum atau 
KerneMax) merupakan jumlah pixel berlabel nukleus 
yang berada pada jendela ketetanggaan ukuran 3X3 
yang berisi pixel nukleus terbanyak. Nilai ini dapat 
dihitung dengan menentukan terlebih dahulu jumlah 
pixel nukleus terbanyak yang ada pada sebuah 
jendela ketetanggaan 3X3, contohnya misalkan 6 
pixel. Selanjutnya ditentukan berapa banyak jendela 
ketetanggaan 3X3 yang berisi pixel nukleus 
terbanyak tersebut, katakan saja ada 10 jendela. Maka 
nilai Nmax adalah 6x10 yaitu 60 pixel. Minimum di 
nukleus (Nucleus Minimum atau KerneMin) 
merupakan jumlah pixel berlabel nukleus yang 
berada pada jendela ketetanggaan ukuran 3X3 yang 
berisi pixel nukleus tersedikit. Maksimum di 
sitoplasma (Cytoplasm Maximum atau CytoMax) 
merupakan jumlah pixel berlabel sitoplasma yang 
berada pada jendela ketetanggaan ukuran 3X3 yang 
berisi pixel sitoplasma terbanyak. Sedangkan fitur 
terakhir adalah minimum di sitoplasma (Cytoplasm 
Minimum atau CytoMin ) merupakan jumlah pixel 
berlabel sitoplasma yang berada pada jendela 
ketetanggaan ukuran 3X3 yang berisi pixel 
sitoplasma tersedikit [22]. 
TABEL II 
NILAI FITUR SEL NORMAL CITRA PAP SMEAR [21] 
 
 
 Tabel II dan Tabel III memuat nilai-nilai 
minimum dan minimum untuk keduapuluh fitur 
untuk citra pada masing-masing kelas. Sehingga 
dapat memberikan gambaran dari kondisi fitur sel 
nukleus dan sitoplasma dalam setiap kelas. Nilai ini 
dirangkum dari nilai 917 citra [21].  
Selain 20 fitur ini perlu diekstraksi fitur-fitur lain 
yangb berkaitan dengan citra sel Pap smear sehingga 
bisa didapatkan lebih banyak nilai-nilai fitur dengan 
harapan dapat lebih memudahkan identifikasi citra 
sel nukleus. Selain dapat digunakan oleh peneliti-
peneliti lain dalam melakukan penelitian untuk 
mendapatkan klasifikasi terbaik untuk citra sel Pap 
smear. 
TABEL III 
NILAI FITUR SEL ABNORMAL CITRA PAP SMEAR [21] 
N_Min N_Max N_Min N_Max N_Min N_Max
Kerne_A 316,875 1409,5 568,625 2943,25 673,625 4418,75
Cyto_A 12631,3 127313,75 12507,875 84196 563,625 9610,375
KC 0,00399 1 0,012662859 0,095717393 0,153379368 0,66789423
Kerne_Ycol 17,9139 97,64502165 34,08161709 150,6117928 61,42908654 156,47449
Cyto_Ycol 94,5662 207,7216542 85,50288666 217,3171421 83,82801556 225,759934
KerneShort 13,9739 40,54717639 20,16644984 56,69225592 19,25342658 63,7286268
KerneLong 19,4165 47,16990566 28,28427125 67,41661516 31,57530681 105,233075
KerneElong 0,32819 1,192307692 0,450765864 1,078913325 0,323980143 1,17997097
KerneRund 0,33613 1,135614846 0,430449693 1,067202539 0,281106173 1,05079521
CytoShort 123,833 418,4945404 98,75334845 362,8846717 29,45784971 131,901185
CytoLong 162,791 509,5144748 180,2470527 452,049776 58,18075283 211,021326
CytoElong 0,44418 1,215870819 0,420041204 1,124905157 0,255908321 1,07566766
CytoRund 0,37295 1,071125704 0,420041204 0,871269316 0,095552737 0,62141206
KernePeri 60,75 131,375 0,420041204 196,625 96,875 280
CytoPeri 458,5 1541,75 0,420041204 1408,625 166,375 614,375
KernePos 0,02019 0,494316097 0,420041204 0,422074059 0,036057994 0,87800669
KerneMax 19 64 0,420041204 99 33 171
KerneMin 13 54 0,420041204 80 24 131
CytoMax 398 3906 0,420041204 3255 14 275
CytoMin 444 4000 0,420041204 3311 26 296
Fitur
Normal Superficial Normal Intermediate Normal Columnar
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Keuntungan menggunakan CLAHE adalah 
perhitungan yang sederhana, mudah digunakan dan 
menghasilkan output yang baik, karena memiliki 
sedikit noise yang sedikit. Gambar 5 memberikan 
ilustrasi hasil proses untuk citra sel nukleus 
abnormal. 
Analisis tekstur difokuskan pada citra nukleus sel 
Pap smear, menggunakan metode GLCM (Gray 
Level Co-occurrence Matrix). Lima parameter yang 
digunakan yaitu: Entropy, Contrast, Correlation, 
Energy, Homogeneity, dan Deviation. Dalam Co-
occurrence matrix Jarak dinyatakan dalam piksel dan 
orientasi dinyatakan dalam derajat. Orientasi 
dibentuk dalam empat arah sudut dengan interval 
sudut 45°, yaitu 0°, 45°, 90°, dan 135°. Ekstraksi 
tekstur menggunakan ke empat arah ini untuk nilai-
nilai Contrast, Correlation, Energy, dan 
Homogeneity. 
 
(a)                                                         (b) 
Gambar 8. Contoh Ilustrasi Ekstraksi Ciri Statistik , 
(a) Histogram citra sebagai fungsi probabilitas kemunculan nilai 
intensitas pada citra, 
(b) Hubungan ketetanggaan antar piksel sebagai fungsi orientasi 
dan jarak  spasial 
Untuk ekstraksi fitur dari sel nukleus secara lengkap 
rumus yang digunakan untuk fitur-fitur tersebut dapat 
diberikan pada persamaan berikut ini: 
 
1. Energi (Energy). 
 
 ݂1 ൌ ∑ ∑ ݌ ሺ݅, ݆ሻௗ
ଶ
௝௜             
(2) 
 
2. Entropi (Entropy). 
 
          ݂2 ൌ െ∑ ∑ 2ௗ ௝௜ ሺ݅, ݆ሻ ݈݋݃ ሺ2ௗ  ሺ݅, ݆ሻሻ  
 (3) 
 
 
3. Kontras (Contrast). 
 
݂3 ൌ ∑ ∑ ሺ݅ െ ݆ሻଶ ௝௜ ݌ௗሺ݅, ݆ሻ  
 (4) 
 
4. Homogenitas (Homogeneity). 
 
݂4 ൌ ∑ ∑  ௣೏ሺ௜,௝ሻ
ଵା|௜ି௝|௝௜
    
 (5) 
 
5. Korelasi (Correlation). 
 
         ݂5 ൌ ∑ ∑ ሺ௜ିఓೣሻ
 ሺ௝ି௨೤ሻ௣೏ሺ௜,௝ሻ
ఙ ೣఙ೤
௝௜                 (6) 
 
Hasil dari ekstraksi tekstur 18 fitur akan dijadikan 
acuan untuk mendapatkan rule klasifikasi normal dan 
abnormal. Dari hasil penelitian terdahulu [16] bahwa 
klasifikasi Decision Tree learning algorithm (J48) 
untuk kasus dua kelas normal dan abnormal 
memberikan nilai Weka Correctly Classification 
Instances (CCI) terbaik, maka pada penelitian ini 
juga digunakan metode klasifikasi yang sama [23, 
24]. 
J48 sudah dikenal memiliki klasifikasi yang 
cukup baik dan juga merupakan algoritma untuk 
membangun suatu pohon keputusan (decision tree). 
Model decision tree yang terbentuk terdiri dari 
beberapa bagian seperti simpul dalam (inside nodes) 
yang merepresentasikan nilai dari suatu atribut, 
cabang (branches), dan simpul daun (leaf nodes). 
Simpul teratas disebut juga simpul akar (root nodes) 
[22]. 
Algoritma ini secara rekursif akan mengunjungi 
setiap decision node untuk memilih split yang 
optimal hingga tidak mungkin lagi dilakukan proses 
split. Fungsi rekursif dalam struktur data dan 
algoritma adalah fungsi yang memanggil dirinya 
secara langsung atau lewat fungsi lain. Pada 
algoritma J48, teknik yang digunakan untuk 
mengukur split optimal yang dihasilkan oleh proses 
rekursif yaitu menggunakan metode seleksi atribut 
berupa perhitungan information gain [22].  
Dalam algoritma ini terdapat metode seleksi 
atribut berupa perhitungan information gain yang 
digunakan untuk menentukan atribut yang terpilih 
untuk pembentukan decision tree. Perhitungan 
information gain dilakukan pada decision node untuk 
digunakan dalam pemilihan split yang optimal pada 
pembentukan sebuah model decision tree [22]. 
V. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Penelitian telah dilakukan dengan 917 citra sel 
tunggal data Herlev. Sebanyak 242 citra nukleus 
adalah kelas normal dan 675 citra nukleus kelas 
abnormal. Seluruh 18 fitur tekstur yang dihasilkan 
merupakan hasil proses metode penelitian yang 
diusulkan.  
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Gambar 13. Rule Hasil Klasifikasi Decision Tree   
VI. KESIMPULAN 
Dalam peneltian ini diusulkan satu rangkaian proses 
ekstraksi tekstur citra sel nukleus dan klasifikasi 
berdasarkan 18 fitur yang diperoleh ke dalam dua 
kelas sel normal dan abnormal dengan menggunakan 
Decision Tree learning algorithm (J48). Sel Pap 
smear memiliki variasi fitur dari tekstur.  
Secara keseluruhan perbandingan hasil ekstraksi 18 
tekstur dapat disimpulkan hal-hal sebagai berikut: 
1. Untuk fitur contrast, energy dan homogeinity 
pada arah (00, 450,900, dan1350)  cenderung 
terlihat memiliki pola yang sama. Jadi 
penggunaan arah tidak membuat perbedaan hasil 
bagi ketiga fitur ini. 
2.  Untuk sel abnormal memiliki nilai correlation 
dan entropy yang lebih tinggi dibandingkan 
dengan sel normal. Artinya untuk ketiga fitur ini 
mengalami kenaikan nilai seiring dengan 
keabnormalan sel.  
3. Untuk sel normal memiliki nilai energy  dan 
homogeinity tertinggi berada pada kelas yang 
normal.  
4. Hasil  klasifikasi untuk kelas normal dan 
abnormal paga 917 citra dengan menggunakan 
Decision Tree learning algorithm (J48) diperoleh 
tingkat akurasi Weka CCI (Correctly Classified 
Instances) sebesar 677 atau prosentasi akurasi 
73.8277 % dengan Incorrectly Classified 
Instances sebanyak  240  atau sebesar 26.1723% 
dengan nilai Kappa statistic  0.2785. 
Penelitian lanjutan dapat dilakukan dengan 
melakukan pemilihan fitur sebelum dilakukan 
klasifikasi. Atau melakukan kombinasi dan gabungan 
dari 38 fitur yang ada. Selain itu dapat dilakukan 
klasifikasi dengan metode klasifikasi yang lain 
dengan tujuan untuk meningkatkan performa 
klasifikasi. 
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